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Soil temperature is an important dynamic parameter that plays a key role in surface 

hydrological processes. In this study, a combination of spectral analysis and Box–Jenkins time 

series models was used to improve the prediction of thermal behavior in soil layers at various 

depths. Two main scenarios were considered for modeling: the first relying on soil temperature 

data, and the second including meteorological variables as auxiliary inputs. Model 

performance was evaluated using MAE, RMSE, R², and AIC criteria. After performing various 

tests, deterministic components in the time series were identified, and their intensity was 

assessed using different statistical parameters. The statistical analysis indicated that 

seasonality plays a more significant role than trend in the soil temperature time series. The 

developed models showed that combining spectral analysis with ARMA and ARIMA 

structures significantly improves soil temperature prediction accuracy. At the depth of 100 cm, 

this method achieved better performance with R² = 0.9750, MAE = 0.83, RMSE = 1.06, and 

AIC = –221.38, compared to multivariate models. Although in some scenarios the inclusion 

of meteorological variables such as evapotranspiration, wind speed, and solar radiation 

improved the results, univariate models based on soil temperature data provided more stable 

performance. Ultimately, this study demonstrated that combining spectral methods with time 

series models is an effective and reliable approach for predicting soil temperature at various 

depths. 
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EXTENDED ABSTRACT 

Introduction 

Soil temperature is one of the fundamental parameters in geoenvironmental engineering, geotechnics, 

hydrology, and agriculture, influencing many physical, chemical, and biological processes in soil. Therefore, 

predicting soil temperature can be important for water resource decision-makers. Many researchers adopt a 

variable-based approach to study soil temperature data. In this approach, a large number of independent 

variables are used to estimate soil temperature. One suitable method to address these challenges is to perform 

modeling using stochastic models. 

Materials and Methods 
In the first step, the soil temperature data at various depths were divided into training and testing sets to 

enable performance evaluation of the models. The modeling process was then implemented based on two main 

scenarios, comprising a total of 12 sub-scenarios. The first scenario focused on univariate modeling of soil 

temperature and included two main sub-scenarios: the first with data preprocessing, and the second without 

any preprocessing. In the first sub-scenario, after applying preprocessing techniques, soil temperature was 

modeled using four different time series approaches: ARIMA, ARMA, AR, and MA. For each approach, 100, 

100, 10, and 10 models were developed, respectively, by varying the modeling parameters. In the second sub-

scenario, soil temperature data were modeled without any preprocessing, solely using classical Box-Jenkins 

models including ARIMA, ARMA, and SARIMA. Each of these models was independently implemented and 

evaluated through 120 separate runs. The second scenario was based on multivariate modeling of soil 

temperature. In this approach, in addition to soil temperature time series data, auxiliary meteorological 

variables were incorporated as predictors. This scenario consisted of two sub-scenarios (third and fourth). In 

the third sub-scenario, soil temperature was modeled using only one auxiliary variable as an additional input. 

In each case, the selected variable was one of the well-known factors influencing soil temperature. 

Results and Discussion 
This study aimed to improve the accuracy of soil temperature forecasting at various depths by combining 

spectral analysis with Box-Jenkins models. Data stationarity was tested using the KPSS and PP tests, which 

indicated that the data were non-stationary. The autocorrelation function (ACF) analysis revealed a strong 

seasonal component with a 365-day periodicity across all time series. Two main modeling scenarios were 

designed to evaluate the effects of preprocessing techniques and meteorological variables. The results showed 

that univariate models, which relied solely on soil temperature data, outperformed multivariate models that 

incorporated meteorological variables. The univariate approach demonstrated better stability and prediction 

accuracy across different depths. Additionally, the models showed that as depth increased, prediction accuracy 

improved, with the model performing significantly better at 100 cm compared to 5 cm. The accuracy and 

efficiency of the model increased by approximately 58-59.5% at greater depths, making it more suitable for 

predicting soil temperature at deeper levels. 

Conclusion 
Results showed that incorporating spectral analysis significantly improved the performance of univariate 

time series models compared to seasonal differencing. Deeper soil layers yielded higher prediction accuracy 

due to their thermal stability. Model evaluation based on MAE, RMSE, R², and AIC confirmed that 

preprocessing improves performance. Moreover, statistical analysis of deterministic and stochastic 

components highlighted the dominant role of seasonality over long-term trends in soil temperature variations. 

While univariate models outperformed multivariate ones overall, using a single relevant meteorological 

variable (especially evapotranspiration, wind speed, or solar radiation) as an auxiliary input also proved 

effective. Future studies are encouraged to test these approaches using hybrid models and under broader 

environmental conditions. 
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  های کلیدی:واژه

  ،یفیط لیتحل

 خاک،  یهاهیلا یرفتار حرارت

  ،یآمار یهالیتحل

 .یمدلساز

ر سطح د یکیدرولوژیه یندهایرا در فرآ یآن نقش مهم ینیبشیمهم است که پ یکینامیپارامتر د کیخاک،  یدما
 بیخاک در اعماق مختلف، از ترک یهاهیلا یرفتار حرارت ینیبشیمطالعه، با هدف بهبود پ نی. در اکندیم فایخاک ا

در نظر  یسازمدل یبرا یاصل یویاستفاده شده است. دو سنار نزیجنک-باکس یزمان یسر یهاو مدل یفیط لیتحل
 یسهواشنا یرهایبا در نظر گرفتن متغدوم  یویخاک، و سنار یدما یهابر داده هیاول با تک یویگرفته شد: سنار

. پس از انجام دیگرد یابیارز AICو  MAE ،RMSE ،R2 یارهایها با مع. عملکرد مدلیکمک یهایعنوان ورودبه
ها مولفه نیمختلف شدت ا یآمار یو با کمک پارامترها ییشناسا یزمان یدر سر یقطع یهامختلف مولفه یهاآزمون

 یهایرنسبت به روند در س یبودن نقش مهمتر ینشان داد که فصل یآمار یپارامترها لیتحل قرار گرفت. یابیمورد ارز
 ARIMA و  ARMA یبا ساختارها یفیط لیتحل بینشان دادند که ترک افتهیتوسعه یهاخاک دارد. مدل یدما یزمان
 نییتع بیروش با ضر نیا ،یمتریسانت 100. در عمق دهدیم شیخاک را افزا یدما ینیبشیدقت پ یطور مؤثربه

 یهانسبت به مدل ( AIC= -221.38) کمتر یدگیچیو پ( RMSE=1.06( و )MAE=0.83ن )ییپا ی، خطا975/0
 رید تبخمانن یهواشناس یرهایافزودن متغ وهایسنار یگرچه در برخ ن،یچنرا ارائه کرد. هم یعملکرد بهتر ره،یچندمتغ

 یماد یهابر داده یمبتن رهیمتغتک یهاشد، اما مدل جیبود در نتاموجب به یدیو تعرق، سرعت باد و تابش خورش
 یرس یهادلبا م یفیط یهاروش بیمطالعه نشان داد که ترک نیا ت،یارائه دادند. در نها یدارتریخاک عملکرد پا

 خاک در اعماق مختلف است. یدما ینیبشیپ یمؤثر و قابل اعتماد برا یروش ،یزمان
 

خاک در اعماق مختلف با  یدما یزمان یهایسر ینیبشیدقت پ شی(. افزا1404) دیام یتق دیس ،ینیعباس؛ و نائ پور،مانیفرشته؛ سل ،ییبالاده ینورمحمد: استناد

 .1175-1200 (،5) 65 مجله تحقیقات آب و خاک ایران،، نزیجنک-باکس یهاو مدل یفیط زیاستفاده از آنال

https://doi.org/10.22059/ijswr.2025.391251.669896  
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 دمه مق
که بر بسیاری از  باشددمای خاک یکی از پارامترهای اساسی در مهندسی ژئومحیط زیست، ژئوتکنیک، هیدرولوژی و کشاورزی می

دمای خاک نقش بسیار مهمی را در رشد گیاه،   .(Sattar et al., 2017)فرآیندهای فیزیکی، شیمیایی و بیولوژیکی در خاک تأثیرگذار است
تری نسبت به دمای هوای سطحی در تولیدات تواند عامل مهمکند و به این ترتیب میعملکرد محصول و فرآیندهای کشاورزی ایفا می

مل زیادی عوا. ن منابع آب مهم باشدگیرندگاتواند برای تصمیمبینی دمای خاک میبنابراین، پیش .(Yildirim et al., 2021)کشاورزی باشد 
گذارند. تعدد عوامل مؤثر در دمای خاک مانند هواشناسی، توپوگرافی، محتوای آب خاک، بافت خاک و پوشش گیاهی بر دمای خاک تأثیر 

لعات بسیاری با همین مطا .های دمای خاک اتخاذ کنندباعث شده است که بسیاری از محققان رویکردی مبتنی بر متغیر را برای مطالعه داده
سازی دمای خاک در دو ایستگاه برای مدل Abimbola et al., (2021)های هوش مصنوعی انجام شده است. رویکرد با استفاده از روش

سازی دمای خاک از ها برای مدلسازی استفاده کردند. آنبرای مدل ANFISسینوپتیک در ایالات متحده و در پنج عمق مختلف از مدل 
باشد.  ها قادر به کاهش مقدار خطا با افزایش عمق خاک میغیرهای هواشناسی استفاده کردند و نشان دادند که مدل پیشنهادی آنمت

Guleryuz et al., (2022)  سه مدل رگرسیون فرآیند گاوسی تنظیم شده بیزی تنظیم شده بیزن(BT-GPR)،  رگرسیون بردار پشتیبانی
را برای تخمین دمای خاک در چهار عمق در دو ایستگاه سینوپتیک در کشور (LSTM) و حافظه کوتاه مدت  (BT-SVR) تنظیم شده بیزی

ها بوده است.  در هر دو ایستگاه دارای عملکرد بهتری نسبت به سایر مدلBT-GPR نتایج نشان داد که مدل .ترکیه مورد مقایسه قرار داد
Ebtehaj et al., (2023) صبیبا استفاده از شبکه ع ENN های سازی دمای خاک را بررسی کردند: یکی مبتنی بر دادهدو سناریو مدل

مدل مبتنی بر سری زمانی )با استفاده از تاخیرهای  ندها نشان دادهای آنهای دمای خاک. یافتههواشناسی و دیگری بر پایه سری زمانی داده
ه بینی دمای خاک را برجستاسی دارد که اهمیت دینامیک زمانی در پیشهای هواشنزمانی( خطای کمتری نسبت به مدل وابسته به داده

بینی دمای خاک در ایالت فلوریدا توسعه دادند. نتایج برای پیش MLP را در مقایسه با MLP-SSO مدل Biazar et al., (2024) .سازدمی
دهنده اثربخشی تری دارد که نشانرد دقیقعملک  MLP-SSO ساله نشان داد که مدل ترکیبیهای هواشناسی هفتحاصل از داده

تری پرداختند و عملکرد چهار مدل به بررسی جامع Imanian et al., (2024) .بینی استسازی در افزایش دقت پیشهای بهینهالگوریتم
رکیب متغیرهای هواشناسی ها نشان دادند که تهای سرد کانادا مقایسه کردند. آنرا در اقلیم MLP ، و دو ساختارML-CNN ،LSTM شامل

که قادر به درک   LSTMهایی مانندویژه در مدلشود، بهبینی میهای سری زمانی دمای خاک منجر به افزایش دقت پیشبا داده
 .های زمانی هستندوابستگی

گیرند که بر دمای ر میسازی دمای خاک مورد استفاده قرادر رویکرد مبتنی بر متغیر، پارامترهای هیدرولوژیکی مختلفی برای مدل
گیرند. در این رویکرد از تعداد زیادی متغیر مستقل برای تخمین دمای ها را با دمای خاک در نظر میخاک تأثیر گذارند و برهمکنش آن

یچیدگی همراه سازی خواهد بود. این افزایش پسازی همراه با افزایش پیچیدگی در مدلشود. افزایش تعداد متغیرها در مدلخاک استفاده می
سازی های مناسب برای کاهش این مشکلات و انجام یک مدلسازی خواهد بود. یکی از روشبا افزایش خطا و عدم قطعیت در نتایج مدل

بینی آینده با دقت توان از آن برای پیشباشد که میمیهای زمانی بینی سریتکنیک پیشبا خطای کمتر با استفاده از پارامترهای کمتر، 
فصلی دو  میانگین متحرک یکپارچه اتورگرسیو و های تصادفی مانند میانگین متحرک یکپارچه اتورگرسیومدل .ابل قبولی استفاده کردق

سازی اخیراً مطالعات متعددی در زمینه مدل .سازی پارامترهای هیدرولوژیکی هستندهای تصادفی خطی در مدلمدل از پرکاربردترین مدل
سازی دمای خاک در برای مدل Bonakdari et al., (2019) .های تصادفی انجام شده استی خاک با استفاده از مدلهای زمانی دماسری

های سازی از تکنیکسانتی متر از سطح خاک از مدل آرما استفاده کردند. برای انجام مدل 20و  10دو ایستگاه مختلف و در دو عمق 
ک استفاده خابینی دمای پرسپترون برای پیشهای انفیس و شبکه عصبی ه بر مدل آرما، از مدلپردازش مختلفی استفاده کردند. علاوپیش

برای پیش بینی دمای خاک استفاده  ANFIS-PSOو  MLP-PSO ،Wavelet-MLP ،Wavelet-ANFISهای هیبرید کردند. همچنین از مدل
های انفیس، شبکه عصبی های زمانی مورد بررسی نسبت به مدلمام سریمقایسه نتایج بدست آمده نشان دادند که مدل آرما در تبا  نمودند.

سازی به مدل Zeynoddin et al., (2019)دهد. های هیبرید نتایج بهتری را براساس معیارهای ارزیابی مختلف نشان میمدل پرسپترون و
ه عمق مختلف با استفاده از مدل آریما پرداختند. از سری زمانی دمای خاک در دو ایستگاه سینوپتیک در استان آذربایجان شرقی و در س

لایه پرسپترون چندسازی استفاده کردند و نتایج مدل پیشنهادی خود را با مدل شبکه عصبی پردازش مختلفی برای مدلهای پیش تکنیک
 Zeynoddinکند. عمل میلایه شبکه عصبی پرسپترون چند سازی دمای خاک بهتر از روشنشان دادند که مدل آریما در مدل مقایسه و

et al., (2020) مختلف در دو ایستگاه سینوپتیک کرمان و بندرعباس با استفاده از مدل ساریما  سازی دمای روزانه خاک در اعماقبه مدل
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 (ELM) های یادگیری ماشین افراطیدر مقایسه با روشc˚7/0تا  RMSEها موفق به کاهش خطای نسبی و کاهش مقدار پرداختند. آن
باشد. مروری  سازی دمای روزانه خاکتواند راه حلی موثر برای مدلدهند که یک مدل خطی با مولفه فصلی میشدند. این نتایج نشان می

اگر یک سری زمانی هیدرولوژیکی تحت آنالیز مناسب قرار گیرد و اجزای مختلف آن به طور کامل دهد که بر تحقیقات گذشته نشان می
توان نتایج مناسبی به های غیرخطی که به چندین پارامتر  نیاز دارند، مید و در صورت استفاده از مدل خطی به جای روششناسایی شون

 .دست آورد
گوناگون در نظر گرفته شده است. در سناریوی اول از  سازی دمای خاک در اعماق در این مطالعه، دو سناریوی مختلف برای مدل

در زیرسناریوی اول، پس از . باشدشود. این سناریو شامل دو زیر سناریو میجنکینز برای مدلسازی استفاده میباکس  های تک متغیرهمدل
ها شناسایی شده و سپس با استفاده از روشی ترکیبی مبتنی بر تحلیل های روند، فصل و پرش در دادههای مختلف، ویژگیانجام آزمون

میانگین متحرک  ام گرفته است. این روش نیازمند آنالیز طیفی در ترکیب با مدل محبوببینی دمای خاک انجطیفی و مدل خطی، پیش
 پردازشی و صرفاً با استفادهگونه پیشبینی دمای خاک بدون اعمال هیچسازی و پیشدر زیرسناریوی دوم، مدل .یکپارچه خودرگرسیو است

منظور بررسی تأثیر متغیرهای هواشناسی شامل میانگین دمای هوا، تبخیر در سناریوی دوم، به .جنکینز انجام شده است-های باکساز مدل
در زیرسناریوی اول، از  :سازی دمای خاک، دو زیرسناریو تعریف شده استو تعرق، میانگین سرعت باد و شدت تابش خورشیدی بر مدل

زمان هر چهار متغیر هواشناسی ریوی دوم، تأثیر همدر زیرسنا .همراه تنها یکی از متغیرهای هواشناسی استفاده شده استدمای خاک به
متری در سانتی 100و  50، 30، 20، 10، 5سازی، از شش سری زمانی دمای خاک که در اعماق برای مدل .مورد بررسی قرار گرفته است

رسناریوهای مختلف، مدل برتر برای هر در پایان، با مقایسه نتایج حاصل از زی .اند، استفاده شده استگیری شدهجمشید اندازهایستگاه تخت
 .عمق مشخص گردیده است

 ژوهششناسی پروش

 هاآوری دادهمورد مطالعه و جمع منطقه

 سینوپتیکاند، از ایستگاه متر که در این مطالعه استفاده شدهسانتی 100و  50، 30، 20، 10، 5های های روزانه دمای خاک در عمقداده
 29.92طول شرقی و  52.889ایستگاه سینوپتیک تخت جمشید در مختصات جغرافیایی استخراج گردیده است.  جمشید در استان فارستخت

بینی دمای روزانه خاک بر برای پیش عمق هردر  2024تا اوت  2002داده روزانه از مه  8134مجموعاً عرض شمالی قرار گرفته است. 
ها( از کل داده %70)معادل  از هر سری زمانی مشاهده 5694ها، از میان این داده اساس روش پیشنهادی مورد استفاده قرار گرفته است.

نتایج تحلیل آماری  1ها( برای ارزیابی مدل استفاده شده است. جدول از کل داده %30داده )معادل  2440کار رفته و برای آموزش مدل به
 .دهدنمایش می عتبارسنجیهای کالیبراسیون و اها را در دورهداده

 
 استان فارس. تخت جمشیدهای دمای خاک در ایستگاه . خصوصیات آماری از داده1جدول 

 چارک اول کشیدگی چولگی CV میانه
چارک 

 سوم

انحراف 

 استاندارد
 داده میانگین حداکثر حداقل

 دمای خاک آموزش 20/67 40/40 1/20 10/05 30/30 11/10 1/59 0/07- 0/49 21/30
5 cm 21/10 0/50 0/08 1/53 11/50 33/05 10/89 2/30 40/70 21/90 تست 

 دمای خاک آموزش 19/34 34/90 2/30 8/92 27/90 10/80 1/57 0/10- 0/46 20/00
10 cm 19/70 0/47 0/04 1/54 11/10 29/50 9/51 3/70 36/90 20/25 تست 

 خاک دمای آموزش 18/88 33/00 2/70 8/48 27/00 10/70 1/56 0/10- 0/45 19/50
20 cm 18/95 0/46 0/02 1/53 10/90 28/50 8/96 4/10 34/70 19/60 تست 

 دمای خاک آموزش 19/00 31/70 4/10 7/99 26/70 11/30 1/53 0/09- 0/42 19/60
30 cm 18/30 0/42 0/05 1/53 11/70 27/80 8/14 5/20 32/90 19/39 تست 

 دمای خاک آموزش 19/56 31/40 5/50 7/51 26/80 12/30 1/53 0/10- 0/38 20/10
50 cm 19/50 0/38 0/02 1/51 12/60 27/90 7/71 7/20 32/50 20/03 تست 

 دمای خاک آموزش 19/38 31/00 4/30 6/04 25/20 13/60 1/65 0/14- 0/31 19/80
100 cm 19/80 0/30 0/03 1/50 14/40 26/35 6/04 10/20 29/50 20/15 تست 
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 هاپردازش دادهپیش

ود که شهای تصادفی این است که سری زمانی ایستا باشد. از نظر آماری، سری زمانی ایستا نامیده میسازی با مدلرض اساسی در مدلف
 .قطعی است هایترمتصادفی و  ترمهای سری زمانی با تغییر زمان مبدا تغییر نکند. هر سری زمانی شامل یک های آماری دادهویژگی

(x(t) = Trend(t) + Period(t) + Jump(t) + Stochastic(t)) های ترمهای تصادفی، باید سازی با مدلدر نتیجه، برای انجام مدل
های دمای خاک برای شرایط ایستایی بررسی شدند. قطعی شناسایی شده و سپس از هر سری زمانی حذف شوند. در مرحله شناسایی، داده

برای شناسایی ایستایی استفاده   PP و  KPSS  هایانی وجود دارد. در این مطالعه، آزمونهای زمچندین آزمون برای بررسی ایستایی سری
ها برای وجود )یا اند. این آزمونمعرفی شده  Phillips et al., (1988) و  Kwiatkowski et al., (1992)اند که به ترتیب توسطشده

 :رت زیر استبه صو PP اند. آزمونهای واحد طراحی شدهعدم وجود( ریشه
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وست -ی کمکی در رگرسیون و تاخیر نیویبه ترتیب تعداد متغیرها  qو  kباقیمانده حداقل مربعات معمولی است،  tu در جایی که
 .هستند

 :شودصورت زیر تعریف میبرای بررسی ایستایی سری زمانی به  KPSSآزمون 
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 :آیدبه صورت زیر به دست می  w(s,h)های سری زمانی هستند و همچنینتعداد مراحل و باقیمانده  nو ta جایی که، 
)1(1),(  hshsw  7رابطه) 

به ترتیب از آمار زیر استفاده می "روند"و  "سطح"برای تست ثابت   .شود
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2در اینجا، 
tS  قادیر ایی شود. اگر مشناس ایستاییسری زمانی، باید عامل نا ایستا بودنپس از تعیین نا .میانگین مربعات خطاها است

ناپارامتری  را در آن مشاهده کرد. برای بررسی این روند، از آزمون توان وجود روندیک متغیر در طول زمان افزایشی یا کاهشی باشند، می
حذف پس از  یا سری  های غیر فصلیبرای سری کندال-من آزمون :این آزمون در دو نوع قابل اجرا است .شوداستفاده می کندال-من

آمار  .رودهای دارای الگوهای فصلی به کار میسری فصلی برای کندال-من آزمون .شودای از سری زمانی استفاده میهای دورهمؤلفه
 :شودصورت زیر تعریف میبه کندال-منآزمون 
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تعداد مشاهدات  oN تابع علامت و  sgnهستند، p های یکسان و تعداد مشاهدات در گروهبه ترتیب برابر با تعداد گروه pn و p جایی که
 :است. آماره آزمون من کندال فصلی به شرح زیر است
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5.0)var(  MKMKU SMK  16رابطه) 

 .، اگر نابرابری زیر برقرار باشد، هیچ عبارت روندی در سری زمانی وجود نداردαدر سطح معناداری
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پرش، افزایش یا کاهش ناگهانی مقادیر  است. 96/1برابر با  α/2-1u و مقدار -96/1برابر با  α/2u درصد، مقدار 5داری در سطح معنی
ها به چندین زیر کلاس تقسیم برای بررسی ترم پرش انتخاب شده است. داده من وایتنی آزمون ناپارامتری مشاهده شده سری زمانی است.

 :آمار آزمون من ویتنی به شرح زیر است شوند.شوند و سپس با این آمار ارزیابی میمی
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هایی است که بر اساس داده  g(t)شودتقسیم می 2St و 1St های سری اصلی است که به دو سری فرعی با طولداده St(t) که در آن
زمون آ شود.ای استفاده میاست. از آزمون فیشر برای بررسی عبارت دوره  g(t)مرتبه  R(g(t))اند، مرتب شده St(t) های سری اصلیداده

 .آیدفیشر با آمار زیر به دست می
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های دمای خاک ای و تعداد دادهفرکانس زاویه  Nو kΩ ضرایب کسینوس و سینوسی سری فوریه هستند،  kβ و kα کهدر جایی
-F(2, N   دار خواهد بود. مقدارب در سری زمانی معنیبیشتر باشد، تناو F(2, N-2) از 19هستند. اگر مقدار به دست آمده از آماره معادله 

 درصد است.  5داری در سطح معنی 3برابر با  F از جدول توزیع  (2
به کار گرفته شدند. این  DD و  PM ،SX، SDبرای ارزیابی شدت روند و فصل در سری زمانی دمای خاک از چهار پارامتر آماری 

ها به میانه درصد بزرگی داده 10نسبت   PMدر این روابط،  اندصل و ترم استوکاستیک طراحی شدهپارامترها برای مقایسه سهم روند، ف
  DDبه دامنه مولفه فصلی و نسبت متوسط ترم استوکاستیک  SD نسبت میانگین ترم استوکاستیک به میانگین داده است. SX ها،کل داده

 : (Bonakdari et al., 2019)است. این معیارها به شرح زیر است  نسبت دامنه ترم فصلی به تغییرات روند در طول دوره
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یابد. در ها کاهش مید، با روش مناسب حذف یا اثر آنپس از بررسی وجود عبارات قطعی توسط چندین آزمون، در صورت وجو

با استفاده از بسط سری  باشد.های زمانی که شامل دوره تناوبی هستند، این عبارت با استفاده از روش تحلیل طیفی قابل حذف میسری
سری زمانی به صورت معادله زیر بیان  گردد.ها از حوزه زمانی به حوزه فرکانس، تناوب مستقیما از سری زمانی حذف میتیلور و انتقال داده

 :شودمی
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xهای دمای خاک ومیانگین دادهh   حداکثر هارمونی k وk  آیند. به دست می 22و  21به ترتیب از معادلاتɛt  باقیمانده
 ری زمانی یا عبارت تصادفی است. س
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شود. اگر سری زمانی دارای مؤلفه روند باشد، ای بودن از سری زمانی، حضور مؤلفه روند در سری زمانی بررسی میپس از حذف دوره
گیری غیرفصلی، مؤلفه روند از . پس از تفاضلباشنداین ترم میهای مناسب برای حذف از روش و معادله روند گیری غیرفصلیتفاضل

 گردد.ها از سری زمانی، مولفه روند از سری زمانی حذف میها و کسر این دادهبا برازش یک معادله خطی بر روی داده .شودها حذف میداده
 .وند از سری زمانی اطمینان حاصل شودشود تا از حذف مؤلفه رسپس آزمون روند دوباره انجام می

 روش خطی

و  رهیتک متغ یهاکه به دو دسته مدلباشد می یروش تصادف ،یزمان یسر یهاداده یخط یمدل ساز یها براروش نیاز پرکاربردتر یکی
سازی تنها بر اساس دارد و مدل یعامل بستگ کیبه  ریمتغپاسخ و  ینیبشیپ ره،یتک متغ یهاداده لید. در تحلنشویم میتقس رهیچند متغ

 یتگبس یبه عوامل متعدد ریو پاسخ متغ ینیبشیپ ره،یچند متغ یهاداده لی. در تحلشودیها در گذشته انجام مآن داده یآمار یهایژگیو
مدل  .رندیگیرار ممورد استفاده ق یسازی پارامتر اصلو در مدل شوندیبه مدل اضافه م یاضاف یرهایعوامل به عنوان متغ نیدارد و ا

 SARIMA 1یهای زمانی است که ترکیبی از مدل خودرگرسیوندر تحلیل سری تک متغیره های پرکاربردیکی از مدل (AR)،  میانگین
هایی که دارای رفتارهای فصلی ویژه برای دادهشود. این مدل بهرا شامل می  (Seasonal)یو الگوهای فصل (I) تفاضلی،  (MA)رکمتح

 :صورت زیر بیان کردتوان بهرا می  SARIMAمدل  .ای( هستند، مناسب است)دوره
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 است: ریبه شرح ز رهیدر فرم چند متغز های باکس جنکینمدل

                                                                                                                                                                                
1 Seasonal Auto Regressive Integrated Moving Average   
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 هستند. Vtمستقل  یرهایمتغ یورود یپارامترها 1α ،2α ،...، mαو  یخارج یورود یرهایمتغ V ی،حساب نیانگیعبارت م 0α در آن که
 هاون تفکیک شدند تا امکان ارزیابی عملکرد مدلهای دمای خاک در اعماق مختلف به دو مجموعه آموزش و آزمدر گام نخست، داده

سناریوی  .سازی شدزیرسناریو طراحی و پیاده 12سازی دمای خاک در قالب دو سناریوی اصلی و مجموعاً فراهم گردد. در ادامه، فرآیند مدل
پردازش همراه با اعمال پیش رسناریو اولزیمتغیره دمای خاک تعریف گردید و شامل دو زیرسناریوی اصلی است: سازی تکاول بر مبنای مدل

های سازی دمای خاک پس از اعمال تکنیک، مدلزیرسناریو اولدر  .هاپردازش بر دادهبدون انجام پیشو زیرسناریو دوم ها بر داده
ه در هر شود کتقسیم می MAو  ARIMA ،ARMA ،ARشامل  پردازش صورت گرفت. این زیرسناریو خود به چهار حالت مختلفپیش
های سازی داده، مدلزیر سناریو دومدر . مدل براساس پارامترهای مختلف مدلسازی انجام گرفت 10و  10، 100، 100به ترتیب   کدام،

 جنکینز شامل-های سری زمانی کلاسیک باکسپردازشی و صرفاً با استفاده از مدلگونه عملیات پیشدمای خاک بدون اعمال هیچ

ARIMA ،ARMA و SARIMA ند. سازی و ارزیابی گردیداجرای مجزا پیاده 120طور مستقل در های مذکور بهانجام شد. هر یک از مدل
های سری زمانی دمای خاک، از سازی چندمتغیره دمای خاک طراحی شد. در این رویکرد، علاوه بر دادهسناریوی دوم مبتنی بر مدل

ناریو سوم و چهارم( )زیر سکننده استفاده گردید. این سناریو شامل دو زیرسناریو بینین پیشعنواهای اضافی( نیز بهمتغیرهای کمکی )ورودی
. تدر نظر گرفته شده اسعنوان ورودی کمکی سازی دمای خاک با استفاده از تنها یک متغیر اضافی به، مدلسوم در زیرسناریو باشد.می

 ,.Ebtehaj et al تحقیقبراساس نتایج  .استشده بر دمای خاک ای تأثیرگذار شناخته، یکی از متغیرهزیر سناریو شده در هر متغیر انتخاب

ترین عوامل مؤثر بر تغییرات دمای عنوان مهمبه پارامترهای میانگین دمای خاک، میانگین سرعت باد و شدت تابش خورشیدی (2022)
چهار زیر سناریو تعریف یرها بر عملکرد مدل انجام شد. در مجموع، این رویکرد با هدف بررسی تأثیر هر یک از متغ .اندخاک شناسایی شده

چهار هر گیری حداکثری از اطلاعات محیطی، از منظور بهره، بهچهارم در زیرسناریو .تعریف گردیدمدل مجزا  240زیرسناریو  هر برای و 
زمان در مدل صورت همبه عرق و شدت تابش خورشیدیشامل میانگین دمای خاک، میانگین سرعت باد، تبخیر و ت متغیر ورودی تأثیرگذار

 باشد.مدل مجزا برای هر سری زمانی دمای خاک می 240این زیر سناریو شامل  .استفاده شد
ها باید اعتبارسنجی شوند. یک مدل مناسب، مدلی است که ، مدلدر هر زیر سناریو سازی سری زمانی دمای خاکپس از مدل

ها تجزیه و دهمانزش شده تصادفی باشند. بنابراین، مرحله نهایی، آزمون تشخیصی است. در آزمون تشخیصی، باقیهای مدل براماندهباقی
شود. این آزمون برای بررسی کیفیت برازش مدل انجام می ((Ljung and Box, 1978لجنگ باکس شوند که بر اساس آزمون تحلیل می

 .شوندهای مستقل دارند، پذیرفته میاندهمهایی که باقیشود و مدلمنتخب استفاده می

 :شودصورت زیر تعریف میبه باکس-لجنگآزمون 
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بزرگتر از سطح  value-P اگر است.  iاز باقیمانده در تاخیر ir، ACF کل نمونه داده است،  oN است،  oN 4/برابر با l در جایی که مقدار
سازی نیاز به بازنگری دارد. در غیر این صورت، فرآیند مدل مانده همبستگی ندارد.باقی، پس سریα = 0.05) ر این مطالعه؛)د دار باشدمعنی

های زمانی حذف نشود و این مولفه ممکن های زمانی تناوبی، عبارت قطعی فصل ممکن است به طور کامل از سریسازی سریدر مدل
های فصل پریودوگرام تجمعی یک ابزار مناسب برای بررسی حذف ویژگی ی زمانی وجود داشته باشد.های سراست همچنان در باقیمانده

دن ای بوطور کامل از سری زمانی حذف نشود و دورهبه فصلکننده ، ممکن است مؤلفه تعیینفصلیسازی سری زمانی در مدلاست. 
 است. 1 نگاشت تجمعیای، دورهزار مناسب برای بررسی حذف ویژگی دورههای سری زمانی وجود داشته باشد. یک ابماندههمچنان در باقی
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1 Cumulative Periodogram 
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2  ها هستند.میانگین باقیمانده به ترتیب پریودوگرام تجمعی، فراوانی و انحراف مربع  MSDو iP ، jhکه در آن

وn   به ترتیب
در سطح  jh در مقابل iP اسمیرنوف در نمودار-برای بررسی استقلال، یک باند اطمینان از کولموگروف ها هستند.واریانس و تعداد باقیمانده

توان تعیین کرد که آیا سری باقیمانده در سطوح باندهای اطمینان، می با مقایسه پریودوگرام تجمعی باقیمانده با شود.ترسیم می α داریمعنی
 .دهد یا خیرمی نشان را استقلال( ٪1و  5، 25داری مختلف )معنی

 نشان داده شده است. 1سازی دمای خاک در نرم افزار متلب کد نویسی شده و مراحل آن در شکل متدولوژی پیشنهاد شده برای مدل

 
 های استوکاستیک.سازی دمای خاک براساس مدلاز روش مدل فلوچارتی. 1ل شک

 های دقت مدلشاخص

های زمانی دمای خاک، از معیارهای آماری مختلفی استفاده شده است. در این مطالعه، بینی سریها در پیشبرای ارزیابی عملکرد مدل
عنوان به  (R) و ضریب همبستگی (RMSE) مربعات خطاجذر میانگین ، (MAE) ، میانگین خطای مطلق(AIC) معیار اطلاعات آکائیک

 .کنندکمک می مناسبسازی را تعیین کرده و به انتخاب مدل اند. این معیارها میزان دقت مدلهای ارزیابی مدل به کار گرفته شدهشاخص
تر تر با دقت بالادهنده مدل سادهنشان شود، مقدار کمتر آنعنوان شاخص پیچیدگی مدل شناخته می، که به(AIC) معیار اطلاعات آکائیک

 RMSE و MAE بینی بستگی دارد. علاوه بر این، هرچه مقادیرکاررفته و انحراف معیار خطاهای پیشاست. این معیار به تعداد پارامترهای به

تر باشد، بیانگر نزدیک 1به هرچه  (R) یابد. همچنین، مقدار ضریب همبستگیبینی مدل افزایش میتر باشند، دقت پیشبه صفر نزدیک
مطلق، امکان  یخطا یارهایعنوان معبه RMSEو  MAE یهاشاخص .شده استبینیهای واقعی و مقادیر پیشتطابق بالاتر بین داده

 R²تر است. بزرگ حساس ینسبت به خطاها RMSE نکهیا ژهیوبه کنند،یرا فراهم م یواقع ریمقاد نیعملکرد مدل در تخم قیدق لیتحل
دقت  نیبا در نظر گرفتن تعادل ب AIC ن،یچن. همدهدیرا نشان م یواقع یهاداده انسیوار نییمدل در تب ییتوانا ،ینسب یاریعنوان معبه

 یترجامع لیها، تحلشاخص نیا بیدارد. ترک یدینقش کل ،یزمان یسر یهاخصوصاً در مدل نهیمدل، در انتخاب مدل به یدگیچیبرازش و پ
 .سازدیفراهم م ینیبشیها در پلاز توان مد

 :شوندصورت زیر تعریف میهای ارزیابی مدل بهشاخص

oo kRMSENAIC  2))log(( 2
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دهند. همچنین، و به ترتیب میانگین حسابی مقادیر واقعی و شده را نشان میبینیر پیشمقدا pSt(t)مقدار واقعی و  oSt(t) جایی که
 دهند. برای محاسبه معیار اطلاعات آکائیکها و تعداد پارامترهای مدل را نشان میترتیب تعداد کل داده به okو  oN شده هستندبینیپیش

(AIC) آیداز معادله زیر به دست می خطیهای غیرخطی، تعداد پارامترهای مدل غیردر مدل: 
1)2(  NIPNHNko  41رابطه) 

 نتایج

 پردازشپیش

 در هر سری زمانی هااز کل داده %70طوری که تقسیم شدند، به تستها به دو مجموعه آموزشی و سازی، دادهپیش از آغاز فرآیند مدل
سازی مورد استفاده قرار گرفت. با توجه به اینکه ایستایی یکی از الزامات مدل مدل عملکرد ارزیابی برای ماندهباقی ٪30برای آموزش مدل و 

های دمای خاک بررسی شد. برای این منظور، از در ابتدا وضعیت ایستایی داده باشد،های استوکاستیک میبا روش های زمانیسری
برای  0.01برابر   KPSS در آزمون  P-Valueنشان داد که مقدار ها نتایج این آزمون .(2)جدول  ستفاده گردیدا PPو   KPSS یهاآزمون

ها دهنده عدم ایستایی دادهکه این امر نشان بدست آمده است 05/0بیشتر از   P-Valueمقادیر  PP آزمونو در های زمانی بوده، تمامی سری
تحلیل نمودارهای تابع  .و حذف یا کاهش اثر دارند شناساییهای زمانی نیاز به در سری ییهای غیرایستا. در نتیجه، مؤلفهباشدمی

. همچنین، (2دهند )شکل مینشان  روزه را 365های زمانی وجود یک مؤلفه فصلی با تناوب برای تمامی سری (ACF) خودهمبستگی
ها در دادهقوی  فصلی که بیانگر وجود الگوهای دست آمده استب 3ها بیشتر از برای تمامی سری 2براساس جدول  مقادیر آزمون فیشر

 دهنده وجود پرشکه نشان باشدمی 0.001کمتر از  ای زمانیهبرای تمامی سری یتنیاو-من آزمونبدست آمده از  P-Valueاست. مقادیر 
را برای ها روندهای افزایشی در دادهوجود  0.001کمتر از   P-Valueمقدار با  کندال فصلی-کندال و من-های منآزمون .ها استدر داده

. بنابراین، پیش از یاشندپرش میروند،  فصل و  هر سه ترم ها دارایها نشان داد که دادههای زمانی تأیید کردند. این یافتهتمامی سری
نی ها در سری زمابه این منظور در ابتدا شدت این مولفه .ها کاهش داده شودهای قطعی حذف یا اثر آناین مؤلفه است کهسازی، لازم مدل

 آورده شده است. مقدار  3مورد بررسی قرار گرفت. نتایج این پارامترها در جدول  DD و  PM ،SX ،SDبا استفاده از چهار پارامتر آماری 

PM=1.71  برابر  1.71دهنده آن است که میانگین ده درصد بزرگترین مقادیر دمای خاک سانتیمتری از سطح خاک نشان 5در سری زمانی
تواند به تغییرات فصلی یا باشد. این پراکندگی میهاست، که حاکی از پراکندگی متوسط تا بالای مقادیر در سری زمانی میهمیانه کل داد

که برای  SX=0.99 باشد. مقدار های زمانی دمای خاک این پراکندگی ناشی از مولفه فصل مینقاط پرت مرتبط باشد، که با توجه به سری
 هاست.  مقدار ست آمده است بیانگر آن است که میانگین ترم استوکاستیک تقریبا برابر با میانگین کل دادههای زمانی بدتمامی سری

SD=0.75دامنه فصلی است. این مقدار بیانگر حضور قابل توجه مولفه فصلی در  %75دهد که میانگین ترم استوکاستیک حدود نشان می
غالب نیست، زیرا ترم استوکاستیک نیز نقش مهمی دارد. در نهایت، مقادیر بسیار  سری زمانی است، هرچند فصلی بودن به طور کامل

دهنده ضعف شدید روند خطی در مقایسه با دامنه نوسات تصادفی است. این امر حاکی از آن است های زمانی نشاندر تمام سریDD بزرگ 
 ,.Bonakdari et alنوسانات دیگر )فصلی و تصادفی( ناچیز است. که شیب روند بسیار کوچک بوده و تغییرات خطی در طول زمان در برابر 

 ها دارد.ها تاثیر چشمگیرتری نسبت به سایر مولفههای زمانی دمای خاک مورد بررسی آننیز نشان دادند که مولفه فصلی در سری (2019)
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 آنالیز طیفی

، چرا که از سری زمانی حذف گردیددر گام نخست، مؤلفه فصلی ( DDو  PM ،SX ،SD )ی با توجه به نتایج بدست آمده از چهار پارامتر آمار
، با ن دلیلبه همیهای فصلی شود. حذف روند باعث تغییر در تناوب وجود دارد که احتمالاین شدت آن نسبت به مؤلفه روند بیشتر بوده و 

غیر  گیریسپس، با انجام تفاضل حذف گردد.اک های زمانی دمای خاستفاده از تحلیل طیفی، تلاش شد تا این مؤلفه در تمامی سری
 . نتایج(4)جدول  های آماری مجدداً انجام شدپس از اعمال این تغییرات، آزمون .های زمانی حذف گردیدفصلی، مؤلفه روند از سری

باشد. گیری غیرفصلی میلهای زمانی با انجام آنالیز طیفی و تفاضدهنده ایستا شدن تمام سرینشان KPSSو  ADFهای ایستایی آزمون
می %5های زمانی بزرگتر از برای تمام سری  (MKS) کندال فصلی-( و منMKکندال )-های منبدست آمده از آزمون P-valueمقادیر 

ی زمانی هاباشد. نتایج آزمون من وایتنی نیز تایید کننده حذف ترم پرش از سریهای زمانی میدهنده حذف ترم روند از سریباشد که نشان
های زمانی پس از انجام آنالیز طیفی دهنده کاهش و یا حذف اثر فصلی بودن سریباشد. نتایج آزمون فیشر نشانمی %95در سطح اطمینان 

-240.3( به بازه 2)جدول  173.76-650.32باشد. به گونه ای که مقدار بدست آمده از آزمون فیشر از بازه گیری غیرفصلی میو تقاضل
با انجام تفاضل گیری  Zeynodding et al., (2019)گردیده است.  %81( کاهش پیدا کرد، که سبب یک کاهش تقریبا 4جدول ) 0.001

را در مولفه فصل نشان دادند.  %76های سینوپتیک استان آذربایجان شرقی یک کاهش های دمای خاک در ایستگاهفصلی بر روی داده
 تمامکه روند و فصلی بودن از  بررسی این نمودارها نشان دادمجدداً ترسیم و  ی قطعیهاؤلفهپس از حذف م  ACF همچنین، نمودارهای

  .(3)شکل  های زمانی حذف شده استسری
 

 های زمانی دمای خاک.برای سری ACF. نمودار 2شکل 
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 های زمانی.های ایستایی، روند، فصل و پرش در سری. نتایج آزمون2ل جدو

Fisher test ADF test KPSS test MK test SMK test MW test ایستگاه داده 

 تخت جمشید آموزش 0/001> 0/001> 0/001> 0/01 0/073 457/84
(5 cm) 650/32 0/330 0/01 <0/001 <0/001 <0/001 تست 

 تخت جمشید آموزش 0/001> 0/001> 0/001> 0/01 0/152 392/32
(10 cm) 537/86 0/546 0/01 <0/001 <0/ 100  تست 0/001> 

 تخت جمشید آموزش 0/001> 0/001> 0/001> 0/01 0/233 371/70
(20 cm) 492/13 0/621 0/01 <0/001 <0/001 <0/001 تست 

 تخت جمشید آموزش 0/001> 0/001> 0/001> 0/01 0/314 329/53
(30 cm) 408/86 0/599 0/01 <0/001 <0/001 <0/001 تست 

279/28 0/395 0/01 <0/ 100  تخت جمشید آموزش 0/001> 0/001 
(50 cm) 356/40 0/822 0/01 <0/001 <0/001 <0/001 تست 

 تخت جمشید آموزش 0/001> 0 0/001> 0/01 0/509 173/76
(100 cm) 217/73 0/685 0/01 <0/001 <0/001 <0/001 تست 

 

 .. نتایج محاسبات پارامترهای شدت روند و فصلی بودن3جدول 
 DD SD SX PM ستگاهیا

دیتخت جمش  
(5 cm) 

40/72588  75/0  99/0  71/1  

دیتخت جمش  
(10 cm) 

59/47849  75/0  99/0  64/1  

دیتخت جمش  

(20 cm) 
22/56921  77/0  99/0  61/1  

دیتخت جمش  
(30 cm) 

80/84960  84/0  99/0  57/1  

دیتخت جمش  
(50 cm) 

21/64103  92/0  99/0  52/1  

دیتخت جمش  
(100 cm) 

19/45468  92/0  99/0  42/1  

 

 های قطعی از سری زمانی.های زمانی پس از حذف مولفههای ایستایی، روند، فصل و پرش در سری. نتایج آزمون4ل جدو
Fisher 

test 
ADF 

test 
KPSS 

test 
MK 
test 

SMK  
test 

MW 
 test 

 ستگاهیا

<0/001 0/001 0/1 0/14 0/14 0/35 
 تخت جمشید

(5 cm) 

240/3 0/001 0/1 0/55 0/56 0/63 
 تخت جمشید
(10 cm) 

307/91 0/001 0/1 0/32 0/33 0/52 
 تخت جمشید
(20 cm) 

<0/001 0/001 0/1 0/41 0/41 0/94 
 تخت جمشید
(30 cm) 

20/95 0/001 0/1 0/45 0/46 0/65 
 تخت جمشید

(50 cm) 

0/24 0/001 0/1 0/84 0/90 0/80 
 تخت جمشید
(100 cm) 
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 گیری غیرفصلی.های زمانی دمای خاک پس از انجام آنالیز طیفی و تفاضلسری برای ACF. نمودار 3شکل 

 های باکس جنکینزمدل نتایج زیر سناریو اول: 

 چهار زیرسناریوو روند انجام گرفت و در  فصل سازی دمای خاک پس از اعمال مراحل حذفپردازش، مدلپیش سازی تک متغیره بامدلدر 
 صلی، مدلگیری غیرفو روند از طریق تفاضل صلهای فاول، پس از انجام آنالیز طیفی و حذف مؤلفه زیر سناریوسازی شد. در مختلف پیاده

ARIMA سازی آماده شدند. مطابق با ها برای مدل. پس از ایستاسازی از طریق آنالیز طیفی، سریسازی به کار گرفته شدبرای مدل
از این رو، تنها پارامترهای  روزانه امکانپذیر نیست. های زمانیاز پارامترهای فصلی برای سری استفاده ،Bonakdari et al., (2019)تحقیقات 

ها استفاده شد. مقدار این پارامترها برای همه سری (I)گیری غیرفصلیو تفاضل (MA)(، میانگین متحرک غیرفصلیARرگرسیون خودکار )
سپس بر اساس  به دست آمد. ARIMA  مدل 100های مختلف سازیها و انجام مدلدر نظر گرفته شد. با تغییر این پارامتر 10تا  1از 

مطابق اصل دقت و  بالاترین که یمدل در هر تراز (.4ها برای هر سری زمانی انتخاب شدند )جدول معیارهای ارزیابی مختلف، بهترین مدل
دارای  شود کهانتخاب می یها مدلمدل نیمنظور از ب ه همینود. بشداشته باشد به عنوان مدل مناسب انتخاب میامساک کمترین پارامتر را 

ها باید دارای هایی که دارای کمترین خطا و پیچیدگی هستند، باید مورد بررسی قرار گیرد. مدلمقدار آیک کمتری باشد.  اعتبار مدل
-Pبدست آمده از مقدار در این آزمون بایستی  .سی شدمدل با آزمون لجنگ باکس برر هایاستقلال باقیمانده های مستقل باشند.باقیمانده

value 360های گردد. نتایج مربوط به لگها تایید ماندهباشد  تا مدل از نظر استقلال باقی درصد 5از  شتریب ی زمانیرهایتمام تاخ یبرا ،
ها نیز باید بررسی در باقیمانده های قطعیترم ، عدم وجودهاآورده شده است. علاوه بر استقلال باقیمانده 4در جدول  912و  720، 548
های مدل نیز حائز اهمیت است. به همین منظور، بنابراین، بررسی وجود ترم فصل در باقیمانده .باشندهای مورد مطالعه فصلی میسری شود.
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های استوکاستیک های مدلباقیمانده دهند کهنشان می 4نتایج در شکل  شوند.ها ترسیم و بررسی میپریودوگرام تجمعی برای همه مدل
 . باشنداسمیرنوف قرار دارند و  فاقد تناوب می -درصد با آزمون کولموگروف 95در سطح اطمینان 

بینی و سادگی با افزایش عمق خاک، دقت پیشو  دمای خاک دارند بینیپیشتوانایی بالایی در  هامدلتمام نتایج نشان داد که 
 AIC، 1.05برابر با  RMSE، 0.81برابر با  MAE یدارا ARIMAمدل  متر،یسانت 100در عمق  .وجهی بهبود یافتتها به طور قابلمدل

ی اتمشاهد یهاخوب با داده اریبالا و برازش بس ینیبشیدهنده دقت پنشان جینتا نی. اباشدمی 0.9742برابر با  R²و  -126.05برابر با 
 AICیمنفخاک است. مقدار  یدما یواقع یهایریگمدل از اندازه یهاینیبشیاز انحراف اندک پ یحاک RMSEو  MAE نییپا ریاست. مقاد

. در استمدل  شتریب ییدهنده کارانشان AIC ترنییپا ریمقاد رایآن است، ز یبرازش مدل و سادگ نیب یدهنده تعادل قونشان  (126.05-)
بود. اگرچه  0.9516برابر با  R²و  4385.65برابر با  AIC، 2.5برابر با  RMSE، 2.0برابر با  MAE یمدل دارا متر،یسانت 5مقابل، در عمق 

وجود دارد، اما  یداده شده و برازش خوب حیهمچنان توسط مدل توض انسیدرصد از وار 95.16که  دهدینشان م 0.9516برابر با  R²مقدار 
در  شیافزا نی. ادهدینشان م متریسانت 100با عمق  سهیرا در مقا ی کمترینیبشی( دقت پ2.5و  2.0 بیبه ترت) RMSE و MAEر یمقاد

 یکم است. مقدار بالا یهادر عمق یمانند نوسانات جو یسطح طیخاک به شرا یدما تیو حساس شتریدهنده تنوع بخطا، نشان یارهایمع
AIC =4385.65  ترشیب یدگیچیپ لیدارد، که ممکن است به دل یکمتر ییکارا متریسانت 5از آن است که مدل در عمق  یحاک نیهمچن 

 درصد 58حدود  RMSEدقت بر اساس و  درصد 59.5حدود  متریسانت 100در عمق  MAEبر اساس  ینیبشیدقت پبه طور کلی،  باشد.
 است. شتریب یهامدل در عمق بهتر اریدهنده عملکرد بستوجه در دقت، نشانبهبود قابل نیاست. ا افتهی شیافزا مترسانتی 5نسبت به عمق 

خطاها،  زانیحال، تفاوت در م نیخاک است؛ با ا یدما بینیپیشدر  ARIMAمدل  تیدهنده موفقنشان هاعمق تمامدر  R² یبالا ریمقاد
AIC کندیعمق بر عملکرد مدل را برجسته م ریدقت، تأث شیو درصد افزا. 

پارامترهای رگرسیون مدل دیگر با تغییر  100برای هر سری زمانی  ARMA با مدل ARIMAهمچنین به منظور مقایسه نتایج مدل 
های زمانی دمای خاک، این ( اجرا گردید )زیرسناریو دوم(. به علت وجود ترم روند در سریMA، میانگین متحرک غیرفصلی)(ARخودکار )

د. در هر سری زمانی پس از اینکه مولفه فصل از طریق های زمانی حذف گردیدناز طریق معادله روند از سری ها،قبل از اجرای مدل ترم
(. شیب بدست 5ها حذف گردید، از طریق رگرسیون خطی معادله ترم روند برای هر سری زمانی برازش داده شد )جدول آنالیز طیفی از داده

ا کمک معادله خطی بدست آمده، ترم باشد.  بهای زمانی دمای خاک میآمده از این خطوط نشان دهنده شدت پایین مولفه روند در سری
، میانگین متحرک (ARرگرسیون خودکار )های قطعی و تغییر پارامترهای های سری زمانی حذف گردید. پس از حذف ترمروند نیز از داده

هر سری ها برای سپس بر اساس معیارهای ارزیابی مختلف، بهترین مدلهای مختلف اجرا و ( در هر سری زمانی مدلMAغیرفصلی )
پریودوگرام تجمعی مورد بررسی قرار گرفت. با باکس و -های انتخابی از طریق آزمون لجنگاعتبار مدل (.4زمانی انتخاب شدند )جدول 

مشخص گردید که هر دو مدل از نظر دقت عملکرد  ARIMAهای برتر بدست آمده در هر تراز با مدل ARMAهای برتر مقایسه نتایج مدل
سانتیمتر مدل  100و  10، 5ها وجود دارد. در ترازهای تفاوت کمی بین مدل AICبینی دمای خاک دارند. اما در معیار مشابهی در پیش 

ARMA سانتیمتر مدل  50و  30، 20باشد. در ترازهای تر میتر و بهینهسادهARIMA باشد. با توجه به اینکه مقدار تر میتر و بهینهساده
2R (.  مقایسه 5هاست )شکل بدست آمده است، بیانگر توانایی بالای هر دو مدل در توضیح واریانس داده 0.95از  در تمام ترازها بزرگتر

سانتیمتر،   5یابد. در عمق مربوط به ترازهای مختلف نشان داد که با افزایش عمق خاک دقت و سادگی مدل افزایش می 4نتایج جدول 
MAE  وRMSE  برایARMA  کاهش  1.06و  0.83سانتیمتر به  100بدست آمد در صورتی که در عمق  2.49و  1.98به ترتیب برابر با

های بیشتر اتفاق پیدا کرد. این بهبود دقت به علت کاهش تاثیر نوسانات سطحی )مانند تغییرات دمای هوا( و افزایش پایداری دما در عمق
های ها در عمقدهنده این است که مدلنشان ARMAدر مدل  -221.38به  4373.78افتد. همچنین کاهش مقدار پیچیدگی مدل از  می

مدت های بیشتر، اثرات فصلی و نویزهای کوتاهها با ویژگی قیزیکی خاک سازگار است. زیرا در عمقشود. این یافتهتر میتر و بهینهبالاتر ساده
   کند.مدل را کم می شود که به نوبه خود نیاز به پیچیدگییافته و سری زمانی ایستاتر میکاهش

سازی دمای خاک برای شش سری زمانی انجام گرفت. مدل 10تا  1از  MAو  ARدر زیر سناریو سوم و چهارم، با تغییر پارامترهای 
قدار باشد. به همین منظور مها میماندههای باکس جنکینز موضوع بسیار مهم استقلال باقیسازی با مدلهمانطور که قبلا گفته شد در مدل

P-Value های باکس برای هر مدل بایستی مورد بررسی قرار گیرد. نتایج این آزمون برای مدل-مربوط به آزمون لجنگAR  وMA  در
باشد. می %5های زمانی کمتر از بدست آمده برای تمامی سری P-Valueدهند که مقدار آورده شده است. این نتایج نشان می 4جدول 

های آماری مختلف بدست آمده از اجرای زیرسناریوهای مختلف ها را ندارند. مقایسه شاخصماندهشرط استقلال باقیها بنابراین این مدل
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ها از نظر معیار همبستگی نتایج مشابهی را بدست آوردند، اما از نظر دهد که تمامی مدلمتر نشان میسانتی 5برای سری زمانی در عمق 
به علت  MAو AR باشد. از نظر معیار پیچیدگی دو مدل دارای کمترین خطا می RMSE=2.65 و MAE=1.98با  ARMAمعیار خطا مدل 

ها را ندارند، ها شرط استقلال باقی ماندهسازی پیچیدگی کمتری دارند اما با توجه به اینکه این مدلاستفاده از پارامترهای کمتر برای مدل
دارای خطای کمتر و مقدار  ARMAجرای زیر سناریو اول و دوم نشان داد که مدل سازی نیستند. نتایج اهای مناسبی برای مدلمدل

سانتیمتر انتخاب  5است. بنابراین این مدل به عنوان مدل برتر برای عمق  ARIMAکمتری نسبت به مدل  (AIC=4373.78)پیچیدگی 
با وجود پارامترهای کمتر اما به علت خطای  MAو  ARل دهد که دو مدسانتیمتر نشان می 10گردید. مقایسه اجرای زیر سناریوها در عمق 

ها را دارند. مقایسه زیر سناریوهای اجرا شده باشند. از نظر معیار همبستگی نیز مقداری نزدیک به سایر مدلبالاتر دارای پیچیدگی بالاتر می
 2SE=1.88, AIC=3101.10, R(MAE=1.49, RM (0.962=با خطای کمتر و پیچیدگی کمتر ARMAدهد که مدل در این عمق نشان می

ها در اسمیرنوف نسبت به سایر مدل-با آزمون کولموگروف %95ها و قرار گرفتن در سطح اطمینان ماندهو داشتن شرط استقلال باقی
خطا و پیچیدگی دارای مقدار  MAو  ARسانتیمتر دو مدل  10سانتیمتر نیز مشابه با عمق  20سازی دمای خاک ارجحیت دارد. در عمق مدل

باشد و شرط ها میدر تمامی تاخیرهای انتخاب شده دارای همبستگی بین باقی مانده ARباشند. مدل ها میبالاتر نسبت به سایر مدل
با خطای  ARIMAها شرط استقلال را ندارد. در این عمق، مدل در سایر لگ 548نیز بجز در لگ  MAها را ندارد. مدل استقلال باقی مانده

 ,MAE=1.49با  ARIMA(7,1,5)دهد. در نتیجه مدل ها را نشان میسازیسازی مناسبتری نسبت به سایر مدلکمتر و پیچیدگی کمتر مدل

=0.9622RMSE=1.88, AIC=3101.10, R سانتیمتر مدل  30باشد. در عمق تری میسازی دمای خاک در این عمق مدل مناسببرای مدل
AR  وMA ها بوده و با وجود اینکه مدل تر و خطای کمتر نسبت به سایر مدلدارای پیچیدگی بیشMA ها توسط از نظر استقلال باقیمانده

کند. در ایجاد می ARIMAو  ARMAاسمیرنوف مورد تایید قرار گرفته است اما نتایج ضعیف تری را نسبت به مدل -آزمون کولموگروف
مدل بهتری نسبت به  ARIMAباشند اما به علت پیچیدگی کمتر هم میدارای خطای نزدیک به  ARMAو  ARIMAاین عمق مدل 

ARMA سانتیمتر، مدل  50باشد. در عمق میARMA  باMAE=1.12, RMSE=1.41, AIC=1389.45  دارای بالاترین خطا و پیچیدگی
ها دارای خطای کمتر مدلنسبت به سایر  0.97142MAE=1.02, RMSE=1.32, AIC=1321.97, R=با  ARIMAباشد. در مقابل مدل می

سازی دارای بالاترین مقدار خطا و بالاترین پیچیدگی است. تنها با یک پارامتر مدل MAسانتیمتر نیز  100باشد. در عمق و دقت بالاتر می
. در مقابل مدل باشد و در سایر لگها شرط استقلال رعایت نشده استها میاین مدل تنها در یک لگ زمانی دارای استقلال در باقیمانده

ARIMA ها توسط آزمون مورد تایید قرار های زمانی استقلال باقیماندهدارای کمترین مقدار خطا و کمترین پیچیدگی است و در تمامی لگ
به عنوان مدل  MAE=0.81, RMSE=1.05, AIC=-126.05و  ARIMAگرفته است. در نتیجه در این عمق اجرای زیر سناریو اول با مدل 

 سازی دمای خاک انتخاب گردید.رای مدلبرتر ب
   

 
  

   
 های زمانی دمای خاک.های مدل استوکاستیک  در سریماندههای تجمعی باقی. پریودوگرام4شکل 
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 سازی دمای خاک در ایستگاه تخت جمشید.خطی مدل معیارهای ریاضی مختلف برای تعیین بهترین مدل. نتایج 4جدول 

 ایستگاه
زیرسناریو 

 فرعی
 MAE RMSE AIC 2R مدل برتر

Lbq test 

365 548 720 912 

تخت 
 جمشید
(5 cm) 

 ARIMA(5,1,7) 00/2 50/2 65/4386 9516/0 141/0 170/0 074/0 138/0 اول

 ARMA(3,2) 98/1 49/2 78/4373 0.9515 084/0 101/0 057/0 134/0 ومد

 AR (1) 14/2 65/2 04/4365 9516/0 0 0 0 0 سوم

 MA(1) 08/2 58/2 31/4363 9516/0 0 0 0 0 چهارم

تخت 
 جمشید

( 01  cm) 

 ARIMA(10,1,10) 49/1 88/1 72/3211 9622/0 488/0 504/0 079/0 052/0 اول

 ARMA(4,6) 49/1 88/1 10/3101 8620/0 375/0 449/0 058/0 054/0 دوم

 AR (1) 87/1 30/2 4/3254 9592/0 0 0 0 0 سوم

 MA(1) 89/1 31/2 9/3264 9591/0 0 0 0 0 چهارم

تخت 
 جمشید

(20 cm) 

 ARIMA(7,1,5) 34/1 66/1 84/2443 9671/0 186/0 350/0 057/0 085/0 اول

 ARMA(4,1) 36/1 68/1 41/2472 9665/0 252/0 388/0 081/0 169/0 دوم

 AR (1) 59/1 94/1 28/2577 9649/0 0 0 0 0 سوم

 MA (10) 54/1 89/1 65/2553 9655/0 04/0 11/0 01/0 04/0 چهارم

تخت 
 جمشید

(30 cm) 

 ARIMA(2,1,2) 09/1 43/1 89/1730 9694/0 349/0 593/0 741/0 761/0 اول

 ARMA(1,1) 10/1 43/1 05/1749 9692/0 150/0 303/0 474/0 560/0 دوم

 AR (1) 26/1 61/1 67/1884 967/0 001/0 015/0 047/0 11/0 سوم

 MA (10) 20/1 53/1 36/1854 967/0 24/0 54/0 76/0 80/0 چهارم

تخت 
 جمشید

(50 cm) 

 ARIMA(5,1,6) 04/1 32/1 97/1321 9714/0 663/0 901/0 971/0 819/0 اول

 ARMA(1,1) 12/1 41/1 45/1389 9704/0 052/0 264/0 497/0 252/0 دوم

 AR (1) 10/1 39/1 08/1331 971/0 002/0 04/0 14/0 05/0 سوم

 MA(2) 09/1 38/1 35/1322 971/0 005/0 06/0 2/0 09/0 چهارم

تخت 
 جمشید

(100 cm) 

 ARIMA(3,1,7) 81/0 05/1 05/126- 9742/0 050/0 331/0 659/0 966/0 اول

 ARMA(2,1) 83/0 06/1 38/221- 9750/0 079/0 459/0 776/0 961/0 ومد

 AR (1) 97/0 18/1 13.75- 9734/0 003/0 0.07 0.25 8/0 سوم

 MA(1) 9306/0 17/1 11.76- 9734/0 0 003/0 02/0 33/0 چهارم

 

 های زمانی.های زمانی پس از حذف فصل از سری. مولفه روند در سری5جدول 

 معادله روند ستگاهیا عادله روندم ستگاهیا
 تخت جمشید

(5 cm) 
T(t) = 0.0003t - 1.2136 

 تخت جمشید
(30 cm) 

T(t) = 0.0002t - 0.762 

 تخت جمشید
(10 cm) 

T(t) = 0.0003t - 0.9821 
 تخت جمشید

(50 cm) 
T(t) = 0.0001t - 0.6159 

 تخت جمشید
(20 cm) 

T(t) = 0.0002t - 0.8357 
 تخت جمشید
(100 cm) 

T(t) = 0.0004t - 1.178 
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 های مختلف.های زمانی دمای خاک در عمقبینی سری. نتایج پیش5شکل 

 

 بررسی اثر آنالیز طیفی نتایج زیر سناریو دوم: 

جنکینز -های باکسدلسازی با کمک مسازی، مدلسازی پیشنهادی و اثر انجام آنالیز طیفی در افزایش دقت مدلبرای ارزیابی بیشتر مدل
های مختلف و با تعریف زیر سناریو دوم )بدون انجام پیش پردازش( بدون انجام آنالیز طیفی برای شش سری زمانی دمای خاک در عمق

مشابه با   (،MA)( و میانگین متحرک غیرفصلی ARانجام گرفت. در این زیرسناریو تعداد پارامترهای غیرفصلی شامل رگرسیون خودکار )
 6های مختلف اجرا گردیدند. در جدول در نظر گرفته شد. بعد از انتخاب مرتبه پارامترها، مدل 10تا  0سازی پیشنهادی این تحقیق از دلم

و براساس سه زیر سناریو آورده  ARMAو  SARIMA ،ARIMAرا با استفاده از سه مدل  دمای خاک های زمانیسازی سرینتایج مدل
باشد. به همین منظور مقدار ها در مدل میماندههای باکس جنکینز بررسی استقلال باقیسازی با مدلمهم در مدل شده است. موضوع بسیار

P-value آورده شده است. 6ها محاسبه گردید و نتایج آن در جدول باکس برای تمامی مدل -مربوط به آزمون لجنگ 
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 بدون انجام پیش پردازش. -های استوکاستیک از طریق اجرای زیرسناریو دوم . نتایج مدل6جدول 

 ستگاهیا
زیرسناریو 

 فرعی
 MAE RMSE AIC 2R مدل برتر

Lbq Test 

365 548 720 912 

 تخت جمشید
(5cm) 

 365SARIMA(2,0,1)(0,1,0) 34/2 07/3 71/5479 921/0 0 0 0 0 پنجم

 ARIMA(2,1,3) 13/13 55/16 58/11699 006/0 0 0 0 0 ششم

 ARMA(3,10) 35/7 62/8 4/10404 46/0 13/0 08/0 07/0 19/0 هفتم

 تخت جمشید
(10 cm) 

 365IMA(2,0,5)(0,1,0)SAR 00/2 58/2 3/4674 928/0 0 0 0 0 پنجم

 ARIMA(3,1,10) 71/3 66/4 34/7194 825/0 34/0 24/0 02/0 03/0 ششم

 ARMA(8,10) 82/3 71/4 10/7431 812/0 25/0 17/0 01/0 01/0 هفتم

 تخت جمشید
(20 cm) 

 365SARIMA(4,0,4)(0,1,0) 90/1 50/2 9/4244 932/0 0 0 0 0 پنجم

 ARIMA(10,1,5) 55/3 29/4 92/6904 867/0 1/0 32/0 06/0 05/0 ششم

 ARMA(3,8) 22/3 07/4 27/6543 852/0 57/0 77/0 35/0 2/0 هفتم

 تخت جمشید
(30 cm) 

 365SARIMA(0,0,1)(0,1,0) 56/1 13/2 37/3673 93/0 0 0 0 0 پنجم

 ARIMA(9,1,9) 51/3 27/4 08/5438 871/0 13/0 43/0 57/0 59/0 ششم

 ARMA(2,10) 07/2 61/2 68/4453 923/0 34/0 68/0 79/0 76/0 هفتم

 تخت جمشید
(50 cm) 

 365SARIMA(3,0,5)(0,1,0) 84/1 80/2 60/4453 914/0 0 0 0 0 پنجم

 ARIMA(8,1,8) 32/13 93/13 46/6875 883/0 0 03/0 27/0 59/0 ششم

 ARMA(7,2) 06/4 13/5 61/7838 770/0 0 009/0 13/0 29/0 هفتم

 تخت جمشید
(100 cm) 

 365SARIMA(5,0,4)(0,1,0) 95/0 27/1 81/499 968/0 0 0 0 0 پنجم

 ARIMA(5,1,9) 24/6 81/16 43/9868 564/0 1 1 1 1 ششم

 ARMA(5,3) 46/19 33/20 73/9319 667/0 1 1 1 1 هفتم

 

 مقابل، در. نکردند برآورده را استقلال برای لازم شرط ها،ماندهباقی قلالاست نظر از ARIMA و SARIMA مدل دو سانتیمتر، 5 عمق در
 چیدگی،پی و همبستگی خطا، معیارهای نظر از مدل سه مقایسه با. داد نشان را هاماندهباقی استقلال( هالگ) تأخیرها تمامی در ARMA مدل
 ترینضعیف ارزیابی معیارهای تمامی در ARIMA مدل عملکرد. بود ترمناسب دیگر مدل دو از چشمگیری طوربه SARIMA مدل نتایج
 دمای فصلی هایداده برابر در ،ARMA و ARIMA هایمدل در فصلی هایمولفه گرفتن نظر در عدم دلیل به امر این. داشت را نتیجه
 عملکرد، ارزیابی معیارهای مامیت نظر از SARIMA مدل اگرچه .گردید مدل دو این در سازیمدل کیفیت کاهش به منجر که بود خاک

 مدل عنوانبه را آن تواننمی است، نشده رعایت مدل این در هاماندهباقی استقلال اینکه به توجه با اما دارد، برتری هامدل دیگر به نسبت
 بالا، خطای دارای ها،ماندهباقی در استقلال داشتن رغمعلی ARMA مدل مقابل، در. کرد معرفی خاک دمای بینیپیش برای مناسبی

 استقلال شرط آزمایش، مورد هایمدل از یکهیچ سانتیمتر، 10 عمق در .است خاک دمای سازیمدل در زیاد پیچیدگی و پایین همبستگی
 20 عمق در. باشندنمی مناسب عمق این در خاک دمای سازیمدل برای هامدل این از کدامهیچ دلیل همین به و نداشتند را هاماندهباقی

 برای لازم شرط و بوده 05/0 از بزرگتر P-value مقدار دارای هاماندهباقی استقلال نظر از ARIMA و ARMA مدل دو هر سانتیمتر،
 وابسته تأخیرها تمامی در آن هایماندهباقی و نداشته را شرط این SARIMA مدل مقابل، در اما. کنندمی برآورده را هاماندهباقی استقلال

 بهتری عملکرد AIC=1389.45 و MAE=1.12، RMSE=1.41 با ARMA مدل پیچیدگی، و همبستگی خطا، معیارهای نظر از. تندهس
 هایماندهباقی دارای ARIMA و ARMA مدل دو هر سانتیمتر، 20 عمق با مشابه نیز سانتیمتر 30 عمق در .دارد ARIMA مدل به نسبت

 را عملکرد بهترین R²=0.923 و MAE=1.12، RMSE=1.41، AIC=1389.45 با ARMA مدل ،آماری معیارهای نظر از و هستند مستقل
 به اما دارد، برتری پیچیدگی و همبستگی خطا، معیارهای نظر از SARIMA مدل عمق، این در مدل سه مقایسه در. دهدمی نشان خود از

 توصیه قابل عمق این در خاک دمای بینیپیش برای مناسب مدل انعنوبه نیز مدل این تأخیرها، تمامی در هاماندهباقی وابستگی دلیل
 فاقد تأخیرها تمامی در SARIMA مدل و 548 و 365 تأخیرهای در ARIMA و ARMA هایمدل سانتیمتر، 50 عمق در .باشدنمی

 مناسب عمق این در خاک دمای سازیمدل برای هامدل این از یکهیچ پایداری، معیار نظر از بنابراین،. هستند هاماندهباقی استقلال
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 این دقت، و خطا معیارهای نظر از اما بوده، مستقل هایماندهباقی دارای ARIMA و ARMA هایمدل سانتیمتر، 100 عمق در. باشندنمی
 و همبستگی خطا، معیارهای نظر از SARIMA مدل دیگر، سوی از. دهندنمی ارائه خاک دمای سازیمدل برای مناسبی نتایج هامدل

 برای مناسب مدل عنوانبه نیز مدل این ها،ماندهباقی وابستگی دلیل به اما دهد،می نشان هامدل سایر به نسبت بهتری عملکرد پیچیدگی
 .شودنمی توصیه عمق این در خاک دمای بینیپیش

 یزمان یهاسری یدر تمام SARIMAمدل مختلف، مشخص شد که  یزمان یهایدر سر یسازآمده از مدلدستبه جینتا سهیبا مقا 
از  ARIMAو  ARMA یهامدل اجرای زیر سناریوهای ششم و هفتم شامل نسبت بهرا  یعملکرد بهتر ،ی )زیرسناریو پنجم(مورد بررس

قلال در نشان داد که فرض است SARIMA یهامدل یهاماندهیباق یحال، بررس نی. با ا، همبستگی و پیچیدگی داردخطا یارهاینظر مع
شان اعماق مختلف، ن یبرا نتایج اجرای زیرسناریوهای مختلف باشد. رگذاریبر اعتبار مدل تأث تواندیموضوع م نیبرقرار نبوده و ا هاماندهیباق

 با داشتن ARMAمدل  متر،یسانت 30و  20حاصل نشد. تنها در دو عمق  یمدل مناسب متریسانت 100و  50، 10، 5 یهاداد که در عمق
نیز مناسب  Valipour (2015) شد. ییخاک شناسا یدما ینیبشیپ یبرا یترعنوان مدل مناسب، بهARIMAکمتر نسبت به مدل  یخطا

در مطالعه تحقیقی خود نشان  ARIMA هایبینی رواناب بلندمدت در ایالات متحده در مقایسه با مدلرا برای پیش SARIMA بودن مدل
های آماری برای تحلیل و پیش بینی را در مقایسه با دیگر روش SARIMAنیز به طور مشابه مناسب بودن مدل  Minh et al., (2024) .داد

   الگوهای بارش تایید کردند.
 

 نتایج زیر سناریو سوم: استفاده از یک متغیر اضافی

های زمانی با استفاده از مدل خطی چندمتغیره زیرسناریو، با افزودن یکی از متغیرهای هواشناسی به مدل خطی، مدلسازی سری در این
برای هر عمق خاک انجام گرفت. بر این اساس، چهار زیرسناریوی فرعی تعریف شدند: زیرسناریو هشتم )میانگین دمای هوا + دمای خاک(، 

دمای خاک(، دهم )شدت تابش خورشیدی + دمای خاک( و یازدهم )تبخیر و تعرق + دمای خاک(. مشابه سایر  نهم )میانگین سرعت باد +
ان مدل برتر عنوسناریوها، در این مرحله نیز برای هر زیرسناریو، مدلی با بیشترین دقت و کمترین تعداد پارامتر )مطابق اصل امساک( به

نتایج معیارهای آماری مختلف و آزمون ها اعمال گردید. بر روی باقیمانده Ljung-Box آزمونها، انتخاب شد. جهت ارزیابی اعتبار مدل
Ljung-Box   سازی چندمتغیره با متغیر میانگین دمای هوا )زیرسناریو نتایج حاصل از مدل .آورده شده است 7برای هر عمق خاک در جدول

رغم دقت و تأیید نشد. بنابراین، علی های زمانی توسط آزمونیک از لگها در هیچههشتم( نشان داد که در تمامی اعماق، استقلال باقیماند
ها، این مدل برای مدلسازی دمای خاک متر نسبت به سایر مدلسانتی 30و  20، 5های این زیرسناریو در اعماق سادگی بیشتر برخی از مدل

ز آن است که استفاده از متغیر تبخیر و تعرق در کنار دمای خاک مقایسه سه زیرسناریوی دیگر حاکی ا .مناسب تشخیص داده نشدند
-Ljung حاصل از آزمون P-Value )زیرسناریو یازدهم( در تمام معیارهای آماری عملکرد بهتری نسبت به سایر متغیرها داشته است. مقدار

Box ها و در نتیجه دهنده استقلال باقیماندهبود که نشان درصد 5متر، در تمام اعماق بیشتر از سانتی 100جز در عمق در این سناریو، به
شده دارای های بررسیمتر، تمام مدلسانتی 100سازی افزایش یافت. در عمق اعتبار مدل است. همچنین با افزایش عمق، دقت مدل

ایت، مقایسه معیارهای ریاضی مختلف در نه .ها بودند و بنابراین مدل چندمتغیره مناسبی برای این عمق یافت نشدهمبستگی در باقیمانده
سازی دمای ترتیب متغیرهای تبخیر و تعرق، میانگین سرعت باد و شدت تابش خورشیدی بیشترین تأثیر را در بهبود مدلنشان داد که به

 .خاک دارند
 

 سازی دمای خاک از طریق اجرای زیرسناریو سوم.های استوکاستیک برای مدل. نتایج مدل7جدول 

 اهستگیا
زیرسناریو 

 فرعی
 MAE RMSE AIC 2R مدل برتر

Lbq Test 

365 548 720 912 

 تخت جمشید
(5 cm) 

 ARMAX(3,0,5) 507/1 81/0 98/3019 97/0 0 0 0 0 هشتم

 ARMAX(7,0,10) 79/3 986/0 46/7249 853/0 059/0 025/0 02/0 07/0 نهم

 ARMAX(10,0,8) 17/5 987/0 26/8702 729/0 116/0 073/0 061/0 211/0 دهم

 ARMAX(3,0,9) 567/3 988/0 69/6750 871/0 17/0 052/0 05/0 11/0 یازدهم

 تخت جمشید
(10 cm) 

 ARMAX(4,0,3) 537/0 007/1 92/894 985/0 0 0 0 0 هشتم

 ARMAX(8,0,9) 693/0 66/2 36/5426 9/0 449/0 275/0 05/0 062/0 نهم

 ARMAX(5,0,10) 693/0 41/3 68/6845 858/0 621/0 44/0 135/0 126/0 دهم



  پژوهشی( -)علمی  1404 ماه، مرداد5شماره  ،56، دوره تحقیقات آب و خاک ایران 1196

 ARMAX(10,0,9) 693/0 15/2 54/4492 932/0 503/0 368/0 11/0 111/0 یازدهم

 تخت جمشید
(20 cm) 

 ARMAX(7,0,10) 807/0 407/0 36/42- 988/0 0 0 0 0 هشتم

 ARMAX(10,0,8) 82/2 537/0 56/5827 869/0 239/0 420/0 109/0 293/0 نهم

 ARMAX(3,0,9) 02/4 536/0 69/7626 764/0 649/0 517/0 180/0 335/0 دهم

 ARMAX(5,0,10) 968/1 537/0 72/4147 933/0 304/0 385/0 131/0 289/0 یازدهم

 تخت جمشید
(30 cm) 

 ARMAX(8,0,6) 669/0 345/0 68/144- 986/0 0 0 0 0 هشتم

 ARMAX(7,0,4) 24/2 415/0 32/4899 897/0 076/0 288/0 498/0 619/0 نهم

 ARIMAX(9,1,9) 79/2 413/0 53/4767 897/0 321/0 582/0 744/0 778/0 دهم

 ARMAX(10,0,7) 582/1 413/0 59/3481 939./ 264/0 595/0 756/0 793/0 یازدهم

 تخت جمشید
(50 cm) 

 ARMAX(7,0,6) 99/37 307/0 56/16122 03/0 439/0 547/0 858/0 515/0 هشتم

 ARIMAX(5,1,5) 69/1 309/0 87/3428 934/0 337/0 657/0 924/0 735/0 نهم

 ARMAX(2,0,7) 72/1 308/0 49/3306 947/0 236/0 448/0 809/0 547/0 دهم

 ARMAX(7,0,8) 38/1 308/0 58/2591 955/0 238/0 562/0 882/0 618/0 یازدهم

 تخت جمشید
(100 cm) 

 ARMAX(9,0,9) 588/0 222/0 39/2242- 982/0 0 0 002/0 099/0 هشتم

 ARMAX(6,0,2) 801/1 232/0 58/2519 948/0 0 0121/0 129/0 0.648 نهم

 ARIMAX(8,1,4) 39/1 233/0 17/2552 933/0 0 011/0 107/0 598/0 دهم

 ARMAX(4,0,3) 13/1 231/0 83/1718 949/0 0 0 0 001/0 یازدهم

 

میانگین سرعت باد و شدت تابش ، تبخیر و تعرق ار متغیر اضافی شامل میانگین دمای خاک، نتایج زیر سناریو چهارم: استفاده از چه  

 خورشیدی

از این  .شدانجام  عمق خاک با استفاده از مدل خطی چندمتغیرههر  یبرا سازیمدل ،مختلف غیرفصلی یپارامترها رییبا تغ ستگاهیدر هر ا
های سازیو انجام مدل (I)گیری غیرفصلیو تفاضل (MA)میانگین متحرک غیرفصلی (،ARرو، با تغییر پارامترهای رگرسیون خودکار )

های دمای خاک، چهار متغیر سازی علاوه بر دادهبرای انجام مدل اجرا گردید. برای هر سری زمانی دمای خاک مدل مختلف 240مختلف 
سازی شدت تابش خورشیدی به عنوان متغیر اضافی برای مدلتبخیر و تعرق، میانگین سرعت باد و  هواشناسی شامل میانگین دمای خاک، 

د داشته باشمطابق اصل امساک کمترین پارامتر را  دقت و  بالاترین که یمدل سری زمانیهر  یسازی براپس از مدل در نظر گرفته شدند.
  . تفاده شداس یمدل خط یاعتبارسنج یبرا Ljung-Boxآزمون از . سپس، گردیدبه عنوان مدل مناسب انتخاب 

 
 استفاده از چهار متغیر اضافی. –های استوکاستیک از طریق اجرای زیرسناریو چهارم . نتایج مدل8جدول 

 ستگاهیا
زیرسناریو 

 فرعی
 MAE RMSE AIC 2R مدل برتر

Lbq Test 

365 548 720 912 

دیتخت جمش  
(5 cm) 

 ARMAX(2,0,7) 517/1 799/0 78/3171 972/0 0 0 0 0 دوازدهم

دیتخت جمش  
(10 cm) 

 ARMAX(7,0,10) 98/0 518/0 23/855 985/0 0 0 0 0 دوازدهم

دیتخت جمش  
(20 cm) 

 ARMAX(7,0,10) 789/0 406/0 24/44- 988/0 0 0 0 0 دوازدهم

دیتخت جمش  
(30 cm) 

 ARMAX(8,0,6) 670/0 344/0 92/126- 986/0 0 0 0 0 دوازدهم

دیتخت جمش  
(50 cm) 

 ARMAX(1,0,3) 623/0 267/0 08/1231- 989/0 0 0 0 0 دوازدهم

دیتخت جمش  
(100 cm) 

 ARMAX(10,0,4) 606/0 223/0 31/2258- 989/0 0 0 0015/0 077/0 دوازدهم

 

های های آماری مختلف آورده شده است. علاوه بر نتایج شاخصبرتر در هر عمق براساس شاخصهای چند متغیره عملکرد مدل 8در جدول 
به طور  RMSEو  MAEمقادیر آورده شده است.  912و  720، 548، 365نیز در چهار تاخیر زمانی شامل  Ljung-Boxآماری نتایج آزمون 
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بینی دمای خاک در اعماق بیشتر عملکرد بهتری دهد که مدل در پیشاین کاهش نشان مید. انبا افزایش عمق کاهش یافته توجهیقابل
ی توانایی بسیار خوب مدل در تبیین واریانس دهنده(، که نشان989/0تا  972/0برای تمامی اعماق بسیار بالا هستند )بین  R² مقادیر .دارد

دهنده کیفیت بالای مدل در این که نشان ترویژه در اعماق میانی و پایینها منفی است ، بهدر بیشتر عمق AIC مقدار .دمای خاک است
 هاماندهیفرض استقلال در باقهای زمانی در تمام سرینشان داد که  چندمتغیره یهامدل یهاماندهیباق یحال، بررس نیبا ا .اعماق است

 .باشد رگذاریبر اعتبار مدل تأث اندتویموضوع م نیبرقرار نبوده و ا

 

 هامقایسه مدل

   ،ARMA ،ARIMA ی برترهااز مدلروزانه خاک با استفاده  یدما یسازمدل یمختلف برا یاضیر یارهایمع یاسهیمقا جی، نتا6در شکل 
SARIMA وARMAX یهاارائه شده است. در مدل ARMA  وARIMAو در مدل  یفیط لیتحل قیاز طر یفصل ی، حذف مؤلفه
SARIMAروند در مدل  یمؤلفه ن،ینصورت گرفته است. همچ یفصل یریگتفاضل قی، از طرARMA روند و در  یبا استفاده از معادله

باشد، از چهار که یک مدل چند متغیره می ARMAXدر مدل  حذف شده است. یرفصلیغ یریگاز تفاضل یریگبهره با ARIMAمدل 
های دمای تبخیر و تعرق، میانگین سرعت باد و شدت تابش خورشیدی همراه با داده متغیر هواشناسی مختلف شامل میانگین دمای خاک، 

های ت آمده از اجرای زیرسناریو سوم و چهارم استفاده از متغیر تبخیر و تعرق همراه با دادهخاک استفاده شده است. با توجه به نتایج بدس
سانتیمتر، استفاده از متغیر میانگین دمای هوا  100کند. در عمق ایجاد می 50و  30، 20، 10، 5های دمای خاک نتایج بهتری را در عمق

دو مدل  ،یزمان یهایسر یکه در تمام دهدینشان م یآمار یارهایمع یسهیمقا آورد.نسبت به سایر متغیرها نتایج بهتری را بدست 
ARMA  وARIMA نسبت به مدل  یعملکرد بهترSARIMA یارهایمع ریها، مقادعمق یاند. در تمامخاک ارائه داده یدما یسازدر مدل 
ARMA  وARIMA که ییآکا اریدر مقدار مع یمشابه بوده و تنها اختلاف جزئ باًیتقر(AIC)  که  دهدینشان م جینتا نی. اشودیمشاهده م

 یریکارگو به یفیط لیحاصل از تحل جینتا ن،یبر ا افزون مختلف مناسب هستند. یهاخاک در عمق یدما یسازمدل یهر دو مدل برا
در  بیاست. به ترت یفصل یریگبا روش تفاضل سهیمدل در مقا یدگیچیتوجه در پکاهش قابل یدهندهنشان ک،یاستوکاست یهامدل
 و ٪70 ،٪53 ،٪42 ،٪33 ،٪20حدود  AIC اریمدل بر اساس مع یدگیچیمقدار کاهش پ متر،یسانت 100و  50، 30، 20، 10، 5 یهاعمق
علاوه بر  .ابدییبهبود م یطور محسوسساختار آن به یعمق، دقت مدل و سادگ شیکه با افزا دهدیروند نشان م نای. است بوده 144٪

افزایش  SARIMAنیز با افزایش عمق دقت مدلسازی به طور محسوسی نسبت به مدل  MAEو  RMSEبراساس معیارهای  AICمقدار 
و  %112، %49، %50، %37، %22به ترتیب تقریبا  متریسانت 100و  50، 30، 20، 10، 5 یهاعمقدر   RMSEیافته است. مقدار خطای 

های اجرا شده نشان داد که کاهش پیدا کرد. مقایسه تمام مدل % 17و  %76، %43، %41، %34، %17به ترتیب تقریبا  MAEو مقدار  21%
متر سانتی 100دهد. تنها در عمق های تک متغیره نشان میتری را نسبت به مدلسازی چند متغیره در معیار پیچیدگی عملکرد ضعیفمدل

ها اعتبار لازم را ماندهمده که از طرف دیگر این مدل از نظر آزمون استقلال باقیها کمتر بدست آمقدار پیچیدگی مدل نسبت به سایر مدل
نیز با مقایسه نتایج  Bonakdari et al., (2019)گردند. ندارد. در نتیجه استفاده از متغیرهای هواشناسی سبب افزایش پیچیدگی مدل می

دادند که آنالیز طیفی سبب بهبود های باکس جنکینز نشان فاده از مدلگیری فصلی در مدلسازی دمای خاک با استآنالیز طیفی و تفاضل
گیری را برای آنالیز طیفی همراه با تفاضل Ebtehaj et al., (2019) .گرددسانتیمتر می 20و  10دو عمق سازی دمای خاک در نتایج مدل

های تری را در مقایسه با روشه این روش نتایج دقیقهورون پیشنهاد دادند و نشان دادند ک-میشیگانمدلسازی نوسانات سطح دریاچه 
تری را نسبت به کند. از طرف دیگر این روش نتایج ضعیفدر مدلسازی نوسانات سطح دریاچه ایجاد می ANFISو  ANNغیرخطی مانند 

 نشان داد.  سازی دمای خاکبرای مدل گیری در دریاچه وان ترکیهاستانداردسازی و تقاضل انجام
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های باکس جنکینز تک متغیره و چند با استفاده از مدل روزانه خاک یدما یسازمدل یمختلف برا یاضیر یارهایمع یاسهیمقا جینتا .6شکل 

 متغیره.

 گیرینتیجه
جنکینز انجام -های باکسبینی دمای خاک در اعماق مختلف، با استفاده از ترکیب آنالیز طیفی و مدلبا هدف افزایش دقت پیش تحقیقاین 

ای پردازش و همچنین نقش متغیرههای مختلف پیششد. برای رسیدن به این هدف، دو سناریوی اصلی در نظر گرفته شد تا تأثیر روش
بینی یشتواند پمی تک متغیره های سری زمانیمدل باآنالیز طیفی  ترکیبها بررسی شود. نتایج نشان داد که هواشناسی در دقت مدل

های سازی ترمارزیابی گردید.  قبل از شروع مدل AICو  MAE،RMSE ، 2Rها با معیارهای عملکرد مدل .تری از دمای خاک ارائه دهددقیق
های مختلف شناسایی گردیدند. سپس شدت این پارامترها با کمک پارامترهای آماری قطعی و استوکاستیک در سری زمانی با کمک آزمون

نشان داد که در سری زمانی دمای  DD و  PM ،SX ،SDتحلیل چهار پارامتر آماری محاسبه شده شامل  قرار گرفت.مختلف مورد بررسی 
کند. مقدار های زمانی دمای خاک ایفا میبدست آمده، فصلی بودن نقش مهمتری نسبت به روند در سری SDخاک، با توجه به مقادیر 

دهد در حالیکه مقدار بسیار رات فصلی همچنان بخش قابل توجهی از نوسانات را توضیح میبیانگر آن است که دامنه تغیی SDنسبتا کوچک 
کنند که بخش عمده تغییرات توسط روند و فصلی شدن اتفاق نیز تایید می SXدهنده ضعف شدید روند خطی است. مقادیر نشان DDبزرگ 

باشد، زیرا در این پارامتر تغییرات فصلی سالانه تاثیرات بیشتری نسبت به های دمای خاک سازگار میها با طبیعت دادهافتد. این یافتهمی
  :شودهای این پژوهش به صورت خلاصه ارائه میترین یافتهدر ادامه، مهمروندهای بلند مدت دارد. 

 شان نسازی دمای خاک، جنکینز برای مدل-های باکسگیری فصلی همراه با مدلی روش آنالیز طیفی و تفاضلمقایسه

 .گیری فصلی داردجنکینز عملکرد بهتری نسبت به روش تفاضل-های باکسداد که آنالیز طیفی همراه با مدل
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 توجهی بهبود یافت، که حاکی از پایداری بیشتر دما و ها به طور قابلبینی و سادگی مدلبا افزایش عمق خاک، دقت پیش

 .های زیرین استکاهش تأثیر نوسانات سطحی در عمق

 ایسه زیرسناریو اول و دوم نشان داد که استفاده از پیش پردازش عملکرد بهتری را در مدلسازی دمای خاک ایجاد مق

 کند.می

 های دمای ی نتایج مدل خطی تک متغیره و چند متغیره نشان داد که روش خطی تک متغیره که تنها از دادهمقایسه

 نسبت به روش چند متغیره دارد. سازی دمای خاکدر مدل کند، عملکرد بهتریسازی استفاده میخاک برای مدل

  های دمای خاک عملکرد استفاده از یک متغیر هواشناسی همراه با داده نشان داد که زیرسناریو سوم و چهارم مقایسه

 کند. سازی دمای خاک ایجاد میمناسبی برای مدل

 ترتیب متغیرهای تبخیر و تعرق، میانگین بهدید که سازی دمای خاک مشخص گربا بررسی متغیرهای هواشناسی در مدل

 .سازی دمای خاک دارندسرعت باد و شدت تابش خورشیدی بیشترین تأثیر را در بهبود مدل

 تری از ( و در دامنه وسیعهای هیبریدیمدلتر )مانند های پیشرفتهشود در تحقیقات آتی، این رویکرد با مدلپیشنهاد می

 ها بررسی گردد. پذیری یافتهشود تا قابلیت تعمیمشرایط محیطی مقایسه 

 "نویسندگان وجود ندارد بینگونه تعارض منافع هیچ"

REFERENCE 

Abimbola, O. P., Meyer, G. E., Mittelstet, A. R., Rudnick, D. R., & Farnaz, T. E. (2021). Knowledge-

guided machine learning for improving daily soil temperature prediction across the United States. Vadose 

zone Journal. 20(15). https://doi.org/10.1002/vzj2.20151. 

Biazar, S.M., Shehadeh, H.A., Ghorbani, M.A., Golmohammadi, G., & Saha, A. (2024). Soil temperature 

forecasting using a hybrid artificial neural network in Florida subtropical grazinglands agro-ecosystems. 

Sci Rep. 14, 1535. https://doi.org/10.1038/s41598-023-48025-4. 

Bonakdari, H,. Moeeni, H., Ebtehaj, I., Zeynoddin, M., Mohammadian. A., & Gharabaghi, B. (2019). New 

insights into soil temperature time series modeling: linear or nonlinear?. Theor Appl Climatol 135, 1157-

1177. https://doi.org/10.1007/s00704-018-2436-2. 
Ebtehaj, I., Bonakdari, H., & Gharabaghi, B. (2019). A reliable linear method for modeling lake level 

fluctuations, Journal of Hydrology. 570, 236-250. https://doi.org/10.1016/j.jhydrol.2019.01.010. 
Ebtehaj, I., Bonakdari, H., Samui, P., & Gharabaghi, B. (2023). Multi-depth daily soil temperature modeling: 

meteorological variables or time series?. Theor Appl Climatol. 151, 989–1012, 

https://doi.org/10.1007/s00704-022-04314-y. 
Imanian, H., Mohammadian, A., Farhangmehr, V.,   Payeur, P.,  Goodarzi, D.,  Cobo, G.H., & Shirkhani, H. 

(2024). A comparative analysis of deep learning models for soil temperature prediction in cold climates. 

Theor Appl Climatol. 155, 2572-2587. https://doi.org/10.1007/ s00704-023-04781-x. 
Guleryuz, D. (2022). Estimation of soil temperatures with machine learning algorithms—Giresun and Bayburt 

stations in Turkey. Theor Appl Climatol. 147, 109-125. https://doi.org/10.1007/s00704-021-03819-2. 

Kwiatkowski, D., Phillips. P.C., Schmidt, P., & Shin, Y. (1992). Testing the null hypothesis of stationarity 

against the alternative of a unit root: How sure are we that economic time series have a unit root? J Econo 

54(1–3), https ://doi.org/10.1016/0304-4076(92)90104 –Y. 

Ljung, G.M., & Box, G.E. (1978). On a measure of lack of fit in time series models. Biometrika. 65(2),  

297-303. https ://doi.org/10.1093/biome t/65.2.297. 
Minh, H.V.T., Van, T. y., Nam, T., & et al. (2024). Modelling and predicting annual rainfall over the 

Vietnamese Mekong Delta (VMD) using SARIMA. Discov Geosci. 2, 19. 

https://doi.org/10.1007/s44288-024-00018-0. 
Phillips, P. C. B., & Perron, P. (1988). Testing for a unit in time series regression, Biometrika. 75(2), 335-46 
Sattar, A.M.A., Gharabaghi, B., Sabouri, F., & Thompson, A.M. (2017). Urban Stormwater thermal gene 

expression models for protection of sensitive receiving streams. Hydrol Process. 31(13):2330–2348. 

https://doi.org/10.1002/hyp.11170.  
Valipour, M. (2015). Long-term runoff study using SARIMA and ARIMA models in the United States. 

https://doi.org/10.1002/vzj2.20151
https://doi.org/10.1038/s41598-023-48025-4
https://doi.org/10.1007/s00704-018-2436-2
https://doi.org/10.1007/s00704-022-04314-y
https://link.springer.com/article/10.1007/s00704-023-04781-x#auth-Pierre-Payeur-Aff3
https://link.springer.com/article/10.1007/s00704-023-04781-x#auth-Danial-Goodarzi-Aff1
https://doi.org/10.1007/s00704-021-03819-2
http://dx.doi.org/10.1002/hyp.11170


  پژوهشی( -)علمی  1404 ماه، مرداد5شماره  ،56، دوره تحقیقات آب و خاک ایران 1200

Meteorological Applications. 22 (3). 592–598. 
Yildirim, A. N., San, B., Yildirim, F., Celik, C., & Bayar, B. (2021). Physiological and biochemical responses 

of almond rootstocks to drought stress. Turk. J. Agric. For. 45(4), 522-532. 

https://doi.org/10.1002/hyp.11170. 

Zeynoddin, M., Bonakdari, H., Ebtehaj, I., Esmaeilbeiki, F., Gharabaghi, B., & Haghi, D.Z. (2019). A reliable 

linear stochastic daily soil temperature forecast model. Soil Till. Res. 189, 73-87, 

https://doi.org/10.1016/j.still.2018.12.023. 
Zeynoddin, M., Ebtehaj, I., & Bonakdari, H. (2020). Development of a linear based stochastic model for daily 

soil temperature prediction: One step forward to sustainable agriculture, Computers and Electronics in 

Agriculture, 176,  105636, ISSN 0168-1699, https://doi.org/10.1016/j.compag.2020.105636. 

 

  

https://doi.org/10.1016/j.still.2018.12.023
https://doi.org/10.1016/j.compag.2020.105636

